





























































Mission  Agency  Sensor  Launch Bands* Resolution (m)  Other Specifications
High spatial resolution missions (~100 km swath) 
Landsat‐8, ‐9  USGS/NASA  OLI, OLI‐II  2013, 2020  4 VIS  30  16‐day revisit 
Sentinel 2A, 2B  ESA  MSI  2015, 2017  4 VIS  10  10‐day revisit 
5‐day in constellation 
EnMAP  DLR  EnMAP  2017 UV‐SWIR (6.5 nm+) 30 4‐day revisit
Geostationary missions 





Nimbus‐7  NASA  CZCS  1978‐1986  5 VIS  1000  Regional coverage 
ADEOS  NASDA  OCTS  1996‐1997  8 VIS  1000  3‐day global 
Orbview‐2  NASA/Orbital  SeaWiFS  1997‐2010  8 VIS  1000  2‐day global 
Terra, Aqua  NASA  MODIS  1999‐, 2002‐present 9 VIS 1000 2‐day global




Suomi NPP, JPSS‐1  NOAA/NASA  VIIRS  2012‐,2017‐present  5 VIS  750 global  2‐day global 




Oceansat‐3  ISRO  OCM‐3  2018  8 VIS  360  2‐day global 
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  ܺ ൌ logଵ଴ ቀோೝೞሺସସଷሻவோೝೞሺସଽ଴ሻவோೝೞሺହଵ଴ሻோೝೞሺହହହሻ ቁ.  (14) 359   360 
In Eq. [14], the numerator is the greatest of the three remote‐sensing reflectances (Figure 4). 361 
 362 
 363  Figure 4.  The 4‐band Ocean Color Chlorophyll (OC4) algorithm for SeaWiFS.  The solid black line shows the 364 
polynomial expression described by Eqs. [13‐14].  The solid circles show the training data set, where blue, green, 365 
and red indicate where Rrs(443), Rrs(490), and Rrs(510), respectively, are the greatest in Eq. [14]. 366 
 367 
Most SAAs attempt to simultaneously estimate the magnitudes of spectral backscattering by 368 
particles, absorption by phytoplankton, and the combined absorption by non‐algal particles and 369 
colored dissolved organic material. This is typically accomplished by assigning constant spectral 370 
values for seawater absorption and backscattering, assuming spectral shape functions 371 
(eigenvectors) for the remaining constituent absorption and scattering components (e.g., Eq. 372 
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[5]), and retrieving the magnitudes (eigenvalues) of each remaining constituent required to 373 
match the spectral distribution of remotely‐sensed radiometric measurements (e.g., an inverse 374 
solution of Eqs. [2‐4]).  Such spectral‐matching algorithms require contrasting optical signatures 375 
for the absorbing and scattering components within the spectral bands detected by the sensor. 376 
 377 
 378  Figure 5.  Satellite‐to‐in situ match‐ups for MODIS‐Aqua.  Left column: Scatter plots where N is the sample size 379 
and the solid red lines shows a 1:1 relationship.  Right column: Frequency histograms of the match‐up pairs with 380 
in situ data shown in black and MODIS‐Aqua data shown in red. 381 
 382 
Product Validation 383 
 384 
Satellite data product validation requires the accumulation of large volumes of high quality field 385 
data. Differences in field measurements and satellite estimates can be due to a number of 386 
sources, including erroneous satellite estimations of Lw(), inaccurate in situ values, and bio‐387 
optical algorithm error (e.g., error inherent to an empirical regression). To minimize in situ 388 
measurement errors, the SeaWiFS Project initiated a program to standardize the calibration of 389 
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in situ radiometers, the development and documentation of in situ measurement protocols for 390 
all geophysical variables, the procedures used in data processing, and a bio‐optical database for 391 
algorithm development and post‐launch satellite derived product accuracy assessment (the 392 
SeaWiFS Bio‐optical Archive and Storage System, SeaBASS).  SeaBASS was augmented during 393 
the SIMBIOS Project to include the NASA bio‐Optical Marine Algorithm Dataset (NOMAD), a 394 
highly quality assured data set for ocean color algorithm development.  NASA continues to 395 
support SeaBASS and NOMAD as resources for the international community and similar 396 
international resources have more recently emerged. 397 
  398 
Validation of derived geophysical products can be approached in several ways, most commonly 399 
using field (in situ) as ground‐truth. The most straightforward approach involves comparison of 400 
simultaneously collected in situ and satellite data [Bailey and Werdell, 2006]. Such comparisons 401 
can provide accurate error estimates but, typically, only 5‐10% of the available in situ 402 
observations result in valid match‐ups, mainly because of cloud cover and time‐of‐collection 403 
differences.  Figure 5 shows coincident radiometric and [Chla] satellite‐to‐in situ match‐ups for 404 
MODIS‐Aqua, using AERONET and SeaBASS data, respectively. Another approach is the 405 
evaluation of population statistics with relaxed requirements on temporal coincidence, such as 406 
seasonal or basin‐scale frequency distributions or monthly time‐series of large in situ and 407 
satellite data sets [Werdell et al., 2009]. While statistical comparisons of such cumulative data 408 
sets allow utilization of far more data, they can still be subject to spatial or temporal sampling 409 
biases. An alternative approach that does not require in situ data is the comparison of 410 
measurements from different missions.  Figure 6 shows mission‐long monthly SeaWiFS and 411 
MODIS‐Aqua time‐series of [Chla] in deep water (> 1000 m).       412 
 413 
 414  Figure 6.  Example [Chla] monthly time‐series from SeaWiFS (black) and MODIS‐Aqua (green). 415 
 416 
Satellite Ocean Color Example Applications 417 
 418 
The number of derived data products from satellite ocean color instruments has increased 419 
substantially over the past four decades given improvements in computing power, better and 420 
more diverse field measurements, improved knowledge of ocean optics, unlimited access to the 421 
data records, and the varied instrument characteristics of the satellite missions (e.g., their 422 
spectral, spatial, and temporal resolutions).  While originally conceived of to simply produce 423 
[Chla] imagery, satellite ocean color data sets now encompass fundamental marine optical 424 
properties, indices of water quality, and estimates of phytoplankton community structure and 425 
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carbon stocks [IOCCG, 2008; 2009; 2014]. An exhaustive list of data products exceeds to scope 426 
of this chapter. Rather, this section highlights several spatial and temporal patterns that a 427 
satellite ocean color instrument can reveal, specifically evaluation of: (1) seasonal patterns on 428 
global scales; (2) inter‐annual variability on basin‐sized scales; and (3) regional patterns on short 429 
time scales.    430 
 431 
 432  Figure 7.  Seasonal average [Chla] from MODIS‐Aqua.  The composites combine all [Chla] retrievals within a 4‐433 
km square ‘bin’ obtained during each 3‐month period. A variety of quality control exclusion criteria are applied 434 
before a sample (pixel) is included in the average. 435 
 436 
Plant growth in the ocean is regulated by the supply of macronutrients such as nitrate and 437 
silicate, micronutrients (iron in particular), light, and temperature. Light is modulated by cloud 438 
cover and time of year (through the solar zenith angle). Nutrient supply and temperature are 439 
determined by ocean circulation and mixing, especially the vertical fluxes, and heat exchange 440 
with the atmosphere.  Figure 7 shows seasonal averages of [Chla] derived from MODIS‐Aqua. 441 
Areas such as the North Atlantic show a clear seasonal cycle. The seasonality in the North 442 
Atlantic results from deep mixing of the water column in the winter, which renews the surface 443 
nutrient supply because the deeper waters are a reservoir for nitrate and other macronutrients. 444 
The traditional explanation is once illumination begins to increase in the spring, the depth to 445 
which mixing occurs shallows to provide a well‐lit, nutrient‐rich surface layer that is ideal for 446 
phytoplankton growth. A bloom results and persists into the summer until zooplankton grazing 447 
and nutrient depletion curtail the bloom. 448 
 449 
Figure 8 depicts the effects of El Niño and La Niña on the ecosystems of the equatorial Pacific 450 
during 1997‐98. Under normal conditions, the eastern equatorial Pacific is one of the most 451 
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biologically productive regions in the world ocean, as westward winds force a divergent surface 452 
flow resulting in upwelling of nutrient‐rich subsurface water into the euphotic zone, that is, the 453 
shallow illuminated layer where plant photosynthesis occurs. During El Niño, warm nutrient‐454 
poor water migrates eastward from the western Pacific and replaces the nutrient‐rich water, 455 
resulting in a collapse of the ecosystem. Eventually, the ocean‐atmosphere system swings back 456 
to cooler conditions, usually to colder than normal ocean temperatures, causing La Niña. The 457 
result is an extensive bloom that eventually declines to more typical concentrations as the 458 
atmosphere‐ocean system returns to a more normal state. 459 
 460 
 461  Figure 8.  A comparison of the monthly average [Chla] at the peaks of the 1997 El Niño and the 1998 La Niña in 462 
the equatorial Pacific as observed by SeaWiFS. 463 
 464 
The final example illustrates that some phytoplankton have special optical properties that allow 465 
them to be uniquely identified. Figure 9 shows extensive blooms of coccolithophores in the 466 
Bering Sea and of potentially toxic cyanobacteria in western Lake Erie.  Coccolithophores shed 467 
carbonate platelets which turn the water a milky white in their mature stage of development 468 
and, under these conditions, the anomalously high reflectance allows for their unambiguous 469 
detection. Since coccolithophores are of interest for a number of ecological and biogeochemical 470 
purposes, satellite ocean color data can be used to map the temporal and spatial distribution of 471 
these blooms. In the case of the Bering Sea, the occurrence of coccolithophores had not been 472 
documented prior to 1997, when the bloom persisted for roughly 6 months. The ecological 473 
impact of the blooms in 1997 and 1998, which encompassed the entire western Alaska 474 
continental shelf, was dramatic and may have contributed to extensive starvation of marine 475 
mammals and seabirds and prevented salmon from spawning in the rivers along that coast.  476 
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 477 
 478  Figure 9.  Left: A true color depiction of a coccolithophore (Emiliana huxeyli) bloom in the Bering Sea captured 479 
by SeaWiFS on 25 April 1998. Right: A true color depiction of a cyanobacteria bloom (mostly Microcystis 480 
aeruginosa) in western Lake Erie captured by MODIS‐Aqua on 11 October 2011. 481 
 482 
The green scum shown in the right side of Figure 9 represents one of the worst cyanobacteria 483 
blooms experienced by Lake Erie in several decades.  These blooms form when there is an 484 
abundance of macronutrients, such as nitrogen and phosphorous (often from agricultural 485 
runoff), sunlight, and warm water.  Cyanobacteria blooms in Lake Erie typically accompany 486 
favorable weather throughout the summer, with a peak in September. Toxic cyanobacteria, 487 
such as the Microcystis thought to be pervasive in Figure 9, can lead to fish kills and affect the 488 
safety of water for both recreation and consumption.  NASA and partner agencies now use 489 
satellite ocean color data as part of early warning indicators for harmful algal blooms in fresh 490 
water, with the goal of informing environmental and water quality managers. 491 
        492 
Conclusions and Future Directions 493 
 494 
Four decades of satellite ocean color measurements have confirmed many ideas put forth long 495 
before satellites existed. But, the synoptic view from space additionally placed these theories 496 
into the larger context of Earth’s global ecology. In essence, the continuous data record of 497 
satellite ocean color has allowed researchers to assess and monitor Earth’s living oceans on 498 
both a global scale and in near‐real time. Major findings or confirmations realized with satellite 499 
ocean color instruments relate to: 500 
 501 
 the estimation of global primary production on seasonal and decadal scales; 502 
  17
 the sensitivity of the biologically productive ocean to vertical mixing, including verification 503 
of general Sverdrup / Riley concepts (that is, a combination of vertical mixing and light 504 
penetration affects the temporal appearance of phytoplankton in the ocean); 505 
 the coupling between ocean climate and primary production (i.e., linkages between 506 
biological production, associated carbon fixation, and climate);  507 
 the impact of sunlight absorption by phytoplankton on the ocean’s heat budget; 508 
 identification and tracking of ocean and coastal fronts; and, 509 
 improved understanding of the interaction between coastal and oceanic waters; 510 
 511 
Looking forward, the satellite ocean color satellite community will move towards advanced 512 
instruments with finer spectral and spatial resolution, improved calibration and 513 
characterization, and placement in a geostationary orbit, all of which will enable pursuit of new 514 
science questions on phytoplankton community composition, carbon fluxes and export, and 515 
ocean‐land‐atmosphere interactions.  The NASA Plankton, Aerosol, Cloud, ocean Ecosystem 516 
(PACE) mission, scheduled to launch in 2022, for example, will provide the first global (two‐day, 517 
1‐km2 at nadir) spectrometer, as well as multi‐angle polarimetry. This spectrometer will provide 518 
continuous 5‐nm resolution from the ultraviolet to near‐infrared, plus several discrete 519 
shortwave infrared channels that will improve atmospheric corrections in turbid waters.  This 520 
continuous, “hyperspectral” resolution will substantially improve the information content for 521 
bio‐optical algorithms (e.g., inversion of Eqs. [2‐4]), enabling, for example, improved derivation 522 
of phytoplankton community structure. Similar spectrometers are expected to be pursued on 523 
other missions with either reduced temporal coverage and finer spatial footprints or placement 524 
in geostationary orbits. Multi‐angle polarimetry will complement and add information content 525 
to these data by providing novel information on the polarized components of the measured 526 
light at five or more viewing angles per ground pixel. 527 
 528 
Ultimately, satellite ocean color remote sensing combines a broad spectrum of science and 529 
technology. The CZCS demonstrated that the technique could work; however, to advance the 530 
state of the art to a degree of sophistication and accuracy required for global change research, 531 
many improvements in satellite sensor technology, atmospheric and oceanic radiative transfer 532 
modeling, field observation methodologies, calibration metrology, and other areas have been 533 
realized over four decades and continue to evolve. It is the intention of the international ocean 534 
science community, working with the various space agencies, to develop a continuous long‐535 
term global‐time series of highly accurate and well‐documented satellite ocean color 536 
observations – that is, climate data records – which will enable periodic reprocessing of the 537 
time series and an unambiguous interpretation of the results. 538 
  539 
   540 
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Synopsis 541 
 542 
Satellite ocean color instruments routinely provide global, synoptic views of the Earth’s marine 543 
biosphere. These space‐borne radiometers measure light exiting the top‐of‐the‐atmosphere at 544 
discrete wavelengths in the ultraviolet to shortwave infrared region of the spectrum.  This 545 
includes measurements of the color of the ocean – information used to infer the contents of the 546 
sunlit upper ocean, such as concentrations of phytoplankton, suspended sediments, and 547 
dissolved organic carbon.  Continuous marine biological, ecological, and biogeochemical data 548 
records from satellite ocean color instruments now span over twenty years.  This time‐series 549 
not only supports Earth system and climate research, but also ecosystem and watershed 550 
management activities, including detection of nuisance and harmful algal blooms. 551 
 552 
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Wide Field‐of‐view Sensor, the Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer, the Sensor 609 
Intercalibration and Merger for Biological and Interdisciplinary Oceanic Studies, the Visible‐610 
Infrared Imaging Radiometer Suite and the Aerosol, Cloud, and Ecology programs. He was the 611 
principal investigator in the development of the Ocean Radiometer for Carbon Assessment, a 612 
prototype of an advanced satellite ocean color sensor, which was subsequently selected for the 613 
Plankton, Aerosol, Cloud and ocean Ecology (PACE) mission.  He is presently serving on the 614 
PACE Project Science Advisory Committee. He is a fellow of the American Geophysical Union. 615 
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Symbol nomenclature 618 
 619 
Symbol  Description  Units
a  Absorption coefficient  m‐1
aCDOM  Absorption coefficient for colored dissolved organic matter m‐1
aNAP  Absorption coefficient for non‐algal particles m‐1
aph  Absorption coefficient for phytoplankton m‐1
aw  Absorption coefficient for seawater m‐1
bb  Backscattering coefficient  m‐1
bb,NAP  Backscattering coefficient for non‐algal particles m‐1
bb,ph  Backscattering coefficient for phytoplankton m‐1
bb,w  Backscattering coefficient for seawater m‐1
[Chla]  Concentration of chlorophyll‐a mg m‐3
Ed  Downwelling irradiance  W cm‐2 nm‐1 
Eu  Upwelling irradiance  W cm‐2 nm‐1 
f  Factor that relates R to a and bb unitless
F0  Solar irradiance  W cm‐2 nm‐1 
Kd  Diffuse attenuation coefficient of downwelling irradiance m‐1
KLu  Diffuse attenuation coefficient of upwelling radiance m‐1
La  Aerosol radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lf  Foam (white cap) radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lg  Sun glint radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lr  Rayleigh radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lra  Rayleigh‐aerosol interaction radiance W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lt  Total radiance observed by the space‐borne instrument W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lu  Upwelling radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lw  Water‐leaving radiance  W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
Lwn  Normalized water‐leaving radiance W cm‐2 nm‐1 sr‐1 
n  Index of refraction  unitless
Q  Factor that relates Lu to Eu  sr
R  Reflectance  unitless
Rrs  Remote‐sensing reflectance  sr‐1
 Fresnel reflectance  unitless
t  Diffuse transmittance  unitless
T  Direct transmittance  unitless
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